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Ｉｎ　ｔｈｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ，ｅａｃｈ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ－ｂａｓｅｄ　ＭＰＣ　ｅｘｃｈａｎｇｅｓ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ａｌｌ　ｏｔｈｅｒ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄ　ｓｏｍｅ
ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ｓｔａｂｉｌｉｚｉｎｇ　ｄｅｓｉｇｎｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｗｈｉｃｈ　ｔａｋｅ　ａｄｖａｎｔａｇｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｗｈｏｌｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｉｎ　ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ－ｂａｓｅｄ　ＭＰＣ．Ｔｈｉｓ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｍａｙ　ｒｅｓｕｌｔ　ｉｎ　ａ　ｂｅｔｔｅｒ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｂｕｔ　ｃｏｎｓｕｍｅｓ　ｍｕｃｈ　ｍｏｒｅ　ｃｏｍｍｕ－
ｎｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｏｕｒｃｅｓ，ｉｎ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ｉｎ　ＬＣＯ－ＤＭＰＣ．
（３）Ｎｅｔｗｏｒｋｅｄ　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ＭＰＣ　ｗｉｔｈ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ（Ｎ－ＤＭＰＣ）：Ｔｏ　ｂａｌａｎｃｅ　ｔｈｅ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，

ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　ｃｏｓｔ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ＤＭＰＣ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｔｈｅ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｔｈａｔ　ｅａｃｈ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ－ｂａｓｅｄ
ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｏｎｌｙ　ｍｉｎｉｍｉｚｅｓ　ｉｔｓ　ｏｗｎ　ｃｏｓｔ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｔｈｏｓｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ　ｔｈａｔ　ｉｔｓ　ｏｗｎ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ　ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｉｍｐａｃｔｓ　ｏｎ　ｗａｓ　ｒｅｃｅｎｔｌｙ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ［２０，２３，２６］．

Ｊ
－

ｉ（ｋ）＝ ∑
ｊ∈ ｉ

Ｊｊ（ｋ），

ｗｈｅｒｅ ｉ＝｛ｊ∶ｊ∈ －ｉ ｏｒ　ｊ＝ｉ｝ｉｓ　ｔｈｅ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ　ｏｆ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ，ａｎｄ
ｔｈａｔ　ｉｓ　ｔｈｅ　ｒｅｇｉｏｎ　ｉｍｐａｃｔｅｄ　ｏｎ　ｂｙ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ．Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｉｓ　ｔｅｒｍｅｄ　ａｓ　ａｎ　ｉｍｐａｃｔｅｄ－ｒｅ－
ｇｉｏｎ　ｃｏｓｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＤＭＰＣ（ＩＣＯ－ＤＭＰＣ）［３２—３４］ｏｒ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ＭＰＣ（Ｎ－ＤＭＰＣ）

ｗｉｔｈ　ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ．Ｉｔ　ｃｏｕｌｄ　ａｃｈｉｅｖｅ　ａ　ｂｅｔｔｅｒ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｔｈａｎ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｍｅｔｈｏｄ，ａｎｄ　ｉｔｓ　ｃｏｍ－
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　ｂｕｒｄｅｎ　ｉｓ　ｆａｒ　ｌｅｓｓ　ｔｈａｎ　ｔｈｅ　ｓｅｃｏｎｄ　ｍｅｔｈｏｄ．Ｃｌｅａｒｌｙ，ｔｈｉｓ　ｃｏｏｒｄｉｎａｔｉｏｎ　ｓｔｒａｔｅｇｙ　ｓａｍｅ　ａｓ　ｒｅｐｏｒｔｅｄ
ｂｅｆｏｒｅ［２０，２３，２６］ｉｓ　ａ　ｐｒｅｆｅｒａｂｌｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｔｏ　ｔｒａｄｅ－ｏｆｆ　ｔｈｅ　ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ　ｂｕｒｄｅｎ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｇｌｏｂａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍ－
ａｎｃｅ．
Ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ｉｎ［２７，３５］ａｒｅ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｆｏｒ　ａ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｄｅｃｏｕｐｌｅｄ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ，ａｎｄ　ｔｈｅ　ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ　ｏｆ
［２７］ｃｏｕｌｄ　ｈａｎｄｌｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｗｉｔｈ　ｗｅａｋｌｙ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ　ｄｙｎａｍｉｃｓ［２８］．Ｔｈｅｒｅ　ｉｓ　ｎｏ　ａｂｓｏｌｕｔｅ　ｐｒｉｏｒｉｔｙ
ａｍｏｎｇ　ｔｈｅｓｅ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ．Ｗｅ　ｃｏｕｌｄ　ｓｅｌｅｃｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ
ｔｈｅｉｒ　ｐｕｒｐｏｓｅ　ｏｎ　ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｓｙｓｔｅｍ．
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ＳＣＩＥＮＣＥ　ＦＯＵＮＤＡＴＩＯＮ　ＩＮ　ＣＨＩＮＡ　　Ｖｏｌ．２３，Ｎｏ．３，２０１５　 ４５　　　

２　Ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｉｅｓ

Ｆｉｇｕｒｅ　１　Ｔｈｅ　ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｏｆ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｓｙｓｔｅｍｓ．

Ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｓｙｓｔｅｍ（Ｆｉｇｕｒｅ　１）ｉｓ　ｃｏｍｐｏｓｅｄ　ｏｆ　ｍａｎｙ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ，ｅａｃｈ　ｏｆ　ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｃｏｎ－
ｔｒｏｌｌｅｄ　ｂｙ　ａ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ，ｗｈｉｃｈ　ｉｎ　ｔｕｒｎ　ｉｓ　ａｂｌｅ　ｔｏ　ｅｘｃｈａｎｇｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｏｔｈｅｒ　ｓｕｂｓｙｓ－
ｔｅｍ－ｂａｓｅｄ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ．Ｓｕｐｐｏｓｅ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ　ｃｏｍｐｏｓｅｄ　ｏｆ　ｍｄｉｓｃｒｅｔｅ－ｔｉｍｅ　ｌｉｎｅａｒ　ｓｕｂｓｙｓ－
ｔｅｍｓ ｉ，ｉ∈ ＝｛１，２，…，ｍ｝ａｎｄ　ｍｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒｓ ，ｉ∈ ＝｛１，２，…，ｍ｝．Ｌｅｔ　ｔｈｅ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ　ｉｎｔｅｒａｃｔ　ｗｉｔｈ
ｅａｃｈ　ｏｔｈｅｒ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｈｅｉｒ　ｓｔａｔｅｓ．Ｉｆ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｉｉｓ　ａｆｆｅｃｔｅｄ　ｂｙ ｊｉ∈ ｊ∈ ，ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｉｉｓ　ａ　ｄｏｗｎ－
ｓｔｒｅａｍ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ　ｏｆ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｊａｎｄ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｊｉｓ　ａｎ　ｕｐｓｔｒｅａｍ　ｓｙｓｔｅｍ　ｏｆ ｊ．Ｌｅｔ ＋ｉｄｅｎｏｔｅ　ｔｈｅ　ｓｅｔ　ｏｆ
ｔｈｅ　ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｕｐｓｔｒｅａｍ　ｓｙｓｔｅｍｓ　ｏｆ ｉ，ａｎｄ －ｉｔｈｅ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｓｕｂｓｃｒｉｐｔｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｏｗｎｓｔｒｅａｍ　ｓｙｓｔｅｍｓ
ｏｆ ｉ．Ｔｈｅｎ，ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ ｉｃａｎ　ｂｅ　ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ　ａｓ：

ｘｉ（ｋ＋１）＝Ａｉｉｘｉ（ｋ）＋Ｂｉｉｕｉ（ｋ）＋∑
ｊ∈ ｕ

ｉ

Ａｉｊｘｊ（ｋ）＋Ｂｉｊｕｊ（ｋ（ ）），

ｙｉ（ｋ＋１）＝Ｃｉｉｘｉ（ｋ）＋Ｃｉｊｘｊ（ｋ
烅
烄

烆 ），
（１）

ｗｈｅｒｅ　ｘｉ（ｋ）∈瓗ｎｘｉ ，ｕｉ（ｋ）∈ ｉ瓗ｎｕｉ ，ａｎｄｙｉ（ｋ）∈瓗ｎｙｉａｒｅ　ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ　ｔｈｅ　ｌｏｃａｌ　ｓｔａｔｅ，ｉｎｐｕｔ　ａｎｄ　ｏｕｔｐｕｔ
ｖｅｃｔｏｒｓ，ａｎｄ ｉｉｓ　ｔｈｅ　ｆｅａｓｉｂｌｅ　ｓｅｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｕｉ（ｋ），ｗｈｉｃｈ　ｉｓ　ｕｓｅｄ　ｔｏ　ｂｏｕｎｄ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ａｃｃｏｒｄｉｎｇ　ｔｏ　ｔｈｅ
ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ　ｏｎ　ｔｈｅ　ａｃｔｕａｔｏｒｓ，ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ　ｏｒ　ｔｈｅ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｐｌａｎｔ　Ａ．Ａ　ｎｏｎ－
ｚｅｒｏ　ｍａｔｒｉｘ　Ａｉｊ，ｔｈａｔ　ｉｓ，ｊ∈ ＋ｉ，ｉｎｄｉｃａｔｅｓ　ｔｈａｔ ｉｉｓ　ａｆｆｅｃｔｅｄ　ｂｙ ｊ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ　ｖｅｃｔｏｒ　ｆｏｒｍ，ｔｈｅ
ｓｙｓｔｅｍ　ｄｙｎａｍｉｃｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｗｒｉｔｔｅｎ　ａｓ：

ｘ（ｋ＋１）＝Ａｘ（ｋ）＋Ｂｕ（ｋ），
ｙ（ｋ＋１）＝Ｃｘ（ｋ｛ ），

（２）

ｗｈｅｒｅ
ｘ（ｋ）＝ ｘＴ１（ｋ） ｘＴ２（ｋ） … ｘＴｍ（ｋ［ ］）Ｔ ∈瓗ｎｘ，

ｕ（ｋ）＝ ｕＴ１（ｋ） ｕＴ２（ｋ） … ｕＴｍ（ｋ［ ］）Ｔ ∈  瓗ｎｕ，

ｙ（ｋ）＝ ｙＴ１（ｋ） ｙＴ２（ｋ） … ｙＴｍ（ｋ［ ］）Ｔ ∈瓗ｎｙ，
ａｒｅ　ｔｈｅ　ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅｄ　ｓｔａｔｅ，ｃｏｎｔｒｏｌ　ｉｎｐｕｔ　ａｎｄ　ｏｕｔｐｕｔ　ｖｅｃｔｏｒｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｖｅｒａｌｌ　ｓｙｓｔｅｍＳ，ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ａｌｓｏ，
ｕ（ｋ）∈ ＝ １× ２×…× ｍ ．Ａ，Ｂａｎｄ　Ｃａｒｅ　ｃｏｎｓｔａｎｔ　ｍａｔｒｉｃｅｓ　ｏｆ　ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ａｎｄ　ａｒｅ　ｄｅ－
ｆｉｎｅｄ　ａｓ　ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ａ＝

Ａ１１ Ａ１２ … Ａ１　ｍ
Ａ２１ Ａ２２ … Ａ２　ｍ
   
Ａｍ１ Ａｍ２ … Ａ

熿

燀

燄

燅ｍｍ

Ｔ

，
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４６　　　 Ｖｏｌ．２３，Ｎｏ．３，２０１５　　ＳＣＩＥＮＣＥ　ＦＯＵＮＤＡＴＩＯＮ　ＩＮ　ＣＨＩＮＡ

Ｂ＝

Ｂ１１ Ｂ１２ … Ｂ１　ｍ
Ｂ２１ Ｂ２２ … Ｂ２　ｍ
   
Ｂｍ１ Ｂｍ２ … Ｂ

熿

燀

燄

燅ｍｍ

Ｔ

，

Ｃ＝

Ｃ１１ Ｃ１２ … Ｃ１　ｍ
Ｃ２１ Ｃ２２ … Ｃ２　ｍ
   
Ｃｍ１ Ｃｍ２ … Ｃ

熿

燀

燄

燅ｍｍ

Ｔ

．

Ｉｆ　ｔｈｅｒｅ　ｉｓ　ｏｎｌｙ　ｔｈｅ　ｓｔａｔｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ　ｔｅｒｍ，ｗｅ　ｃａｌｌ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｓｔａｔｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ａｎｄ　ｉｔ　ｃａｎ　ｂｅ　ｅｘ－
ｐｒｅｓｓｅｄ　ａｓ：

ｘｉ（ｋ＋１）＝Ａｉｉｘｉ（ｋ）＋Ｂｉｉｕｉ（ｋ）＋ ∑
ｊ∈ ＋ｉ

Ａｉｊｘｊ（ｋ）． （３）

Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ，ｉｆ　ｔｈｅｒｅ　ｉｓ　ｏｎｌｙ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ　ｔｅｒｍ　ｏｆ　ｉｎｐｕｔ，ｗｅ　ｃａｌｌ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ　ｉｎｐｕｔ　ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ
ａｎｄ　ｅｘｐｒｅｓｓ　ｉｔ　ａｓ：

ｘｉ（ｋ＋１）＝Ａｉｉｘｉ（ｋ）＋Ｂｉｉｕｉ（ｋ）＋∑
ｊ∈ ｕ

ｉ

Ｂｉｊｕｊ（ｋ）． （４）

Ｉｎ　ｆａｃｔ，ｔｈｅ　ｓｔａｔｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ｃａｎ　ｂｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ　ｉｎｔｏ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ　ｍｏｄｅｌ　ｉｆ　ａ　ｓｕｉｔａｂｌｅ　ｔｒａｎｓ－
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｉｓ　ｅｍｐｌｏｙｅｄ．Ａｎｄ　ｓｈａｒｅｄ　ｓｔａｔｅｓ（ｓｔａｔｅｓ　ｗｈｉｃｈ　ｂｅｌｏｎｇ　ｔｏ　ｂｏｔｈ　ｉｎｔｅｒａｃｔｅｄ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ）ａｒｅ　ｄｅｆｉｎｅｄ．

３　Ｕｎｃｏｎｓｔｒａｉｎｅｄ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ＭＰＣ

３．１　Ｔｈｅ　ｌｏｃａｌ　ｃｏｓｔ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ＭＰＣ
Ｔｈｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ　ｏｆ　ｔｈｉｓ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ　ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ　ａｇｌｏｂａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎｄｅｘ　ａｔ　ｔｉｍｅ　ｋｕｎｄｅｒ　ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂ－
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ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎｓ：

Ｗ^　ｉ（ｋ，Ｐ｜ｋ－１）＝Ａ
～
ｉＸ^　（ｋ，Ｐ｜ｋ－１）＋Ｂ

～
ｉＵ（ｋ－１，Ｍ｜ｋ－１），

Ｖ^　ｉ（ｋ，Ｐ｜ｋ－１）＝ Ｃ^　ｉＸ^　（ｋ，Ｐ｜ｋ－１）．
Ｓｔｅｐ　２　Ｃｏｍｐｕｔｅ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｌａｗ　ａｎｄ　ａｐｐｌｙ　ｉｔ
Ｃｏｍｐｕｔｅ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍａｌ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ．Ｔｈａｔ　ｉｓ：

Ｕｉ（ｋ，Ｍ｜ｋ）＝Γ′１ｕｉ（ｋ－１）＋ΓｉＫ
－

ｉ Ｙｄｉ（ｋ＋１，Ｐ｜ｋ）－ Ｚ^　ｉ（ｋ＋１，Ｐ｜ｋ［ ］） ．
　　 Ａｐｐｌｙ　ｔｈｅ　ｆｉｒｓｔ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｕｉ（ｋ）ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍａｌ　ｓｅｑｕｅｎｃｅ　Ｕｉ（ｋ，Ｍ｜ｋ）ａｓ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｉｎｐｕｔ　ｔｏ　ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｓｙｓｔｅｍ ｉ．
Ｓｔｅｐ　３　Ｅｓｔｉｍａｔｅ　ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｓｔａｔｅ
Ｃｏｍｐｕｔｅ　ｔｈｅ　ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｓｔａｔｅ　ｔｒａｊｅｃｔｏｒｙ　ｏｆ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍＳｉｏｖｅｒ　ｔｈｅ　ｈｏｒｉｚｏｎ　Ｐｂｙ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｅｑｕａｔｉｏｎ：

Ｘ^　ｉ（ｋ＋１，Ｐ｜ｋ）＝Ｓ
－

ｉ［Ａ
－

ｉｘ^ｉ（ｋ｜ｋ）＋Ｂ
－

ｉＵｉ（ｋ，Ｍ｜ｋ）＋Ａ
～
ｉ Ｘ^　（ｋ，Ｐ｜ｋ－１）＋Ｂ

～
ｉＵ（ｋ－１，Ｍ｜ｋ－１）．

Ｓｔｅｐ　４　Ｇｏ　ｔｏ　ｎｅｘｔ　ｔｉｍｅ　ｉｎｓｔａｎｔ
Ａｔ　ｔｉｍｅ　ｋ＋１，ｌｅｔ　ｋ＋１→ｋ，ｔｈｅｎ　ｇｏ　ｔｏ　Ｓｔｅｐ　１ａｎｄ　ｒｅｐｅａｔ　ｔｈｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
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ｇｌｏｂａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｎｏｎ－ｉｔｅｒａｔｉｖｅ　ＬＣＯ－ＤＭＰＣ，ｔｈｉｓ　ｓｅｃｔｉｏｎ　ｗｉｌｌ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ　ｔｈｅ　ＤＭＰＣ
ｃｏｎｔｒｏｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　Ｎａｓｈ　ｏｐｔｉｍａｌｉｔｙ．
Ｉｔ　ｉｓ　ａｓｓｕｍｅｄ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｂｅｈａｖｉｏｒ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｗｈｏｌｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ　ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ｂｙ　ｍｓｕｂｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｐｅｒ－

ｆｏｒｍａｎｃｅ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　Ｌｉｓ　ｄｅｃｏｍｐｏｓａｂｌｅ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｓｙｓｔｅｍ．Ｔｈｅ　ｌｏｃａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎｄｅｘ　ｆｏｒ　ｔｈｅ　ｉｔｈｃｏｎ－
ｔｒｏｌｌｅｒ　ｃａｎ　ｂｅ　ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ　ａｓ：

ｍｉｎ
Δｕｉ，Ｍ（ｋ｜ｋ）

Ｊｉ＝∑
Ｐ

ｊ＝１
Ｌｉ ｙｉ（ｋ＋ｊ　ｋ）Δｕｉ，Ｍ（ｋ｜ｋ［ ］）（ｉ＝１，…，ｍ）， （１１）

ｗｈｅｒｅ　Ｌｉｉｓ　ｔｈｅ　ｎｏｎｌｉｎｅａｒ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｏｆ　ｙｉ（ｋ＋ｊ｜ｋ），Δｕｉ，Ｍ（ｋ｜ｋ）．Ｉｔ　ｉｎｄｉｃａｔｅｓ　ｔｈｅ　ｇｌｏｂａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎｄｅｘ
ｏｆ　ｔｈｅ　ｗｈｏｌｅ　ｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ：

ｍｉｎＪ＝∑
ｍ

ｉ＝１
Ｊｉ． （１２）

Ａｔ　ｔｉｍｅ　ｉｎｓｔａｎｔ　ｋ，ｔｈｅ　ｆｕｔｕｒｅ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｔｈ　ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｒ　ｃａｎ　ｂｅ　ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ　ａｓ：

ｙｉ（ｋ＋ｊ　ｋ）＝ｆｉ（ｙｉ（ｋ），Δｕ１，Ｍ（ｋ｜ｋ），…，Δｕｍ，Ｍ（ｋ｜ｋ））（ｊ＝１，…，Ｐ）． （１３）

Ｉｔ　ｃａｎ　ｂｅ　ｃｏｎｃｌｕｄｅｄ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｇｌｏｂａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｉｎｄｅｘ　ｃａｎ　ｂｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄ　ｉｎｔｏ　ａ　ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｌｏｃａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍ－
ａｎｃｅ　ｉｎｄｅｘｅｓ，ｂｕｔ　ｔｈｅ　ｏｕｔｐｕｔ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｓｕｂｓｙｓｔｅｍ　ｉｓ　ｓｔｉｌｌ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｔｏ　ａｌｌ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｄｕｅ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ．Ｓｕｃｈ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｗｉｔｈ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｇｏａｌｓ　ｃａｎ　ｂｅ　ｒｅｓｏｌｖｅｄ　ｂｙ　ｍｅａｎｓ　ｏｆ　Ｎａｓｈ　ｏｐｔｉｍａｌ
ｃｏｎｃｅｐｔ［３９］．Ｉｎ　ｃｏｎｃｒｅｔｅ，ｔｈｅ　ｇｒｏｕｐ　ｏｆ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｄｅｃｉｓｉｏｎｓ　ｕＮ（ｔ）＝ ｕＮ１（ｔ），…，ｕＮｍ（ｔ｛ ｝）ｉｓ　ｃａｌｌｅｄ　ｔｈｅ　Ｎａｓｈ　ｏｐ－
ｔｉｍａｌ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｉｆ　ｆｏｒ　ａｌｌ　ｕｉ，ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ｒｅｌａｔｉｏｎｓ　ａｒｅ　ｈｅｌｄ：

Ｊ＊ｉ ｕＮ１，…ｕＮｉ ，…，ｕＮ（ ）ｍ Ｊｉ ｕＮ１，…，ｕＮｉ－１，ｕｉ，ｕＮｉ＋１，…，ｕＮ（ ）ｍ ． （１４）
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ｆｕｔｕｒｅ　ｓｔａｔｅｓ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｗｏ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ．Ｔｈｉｓ　ａｆｆｅｃｔｓ　ｔｈｅ　ｆｉｎａｌ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃｌｏｓｅｄ－ｌｏｏｐ　ｓｙｓ－
ｔｅｍ．Ａｌｔｈｏｕｇｈ　ｔｈｉｓ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　ｅｘｉｓｔｓ，ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｐｒｏｂｌｅｍ　ｏｆ　Ｃ－ＤＭＰＣ　ｉｓ　ｓｔｉｌｌ　ｖｅｒｙ　ｃｌｏｓｅ　ｔｏ　ｔｈａｔ　ｏｆ　ｃｅｎ－
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２　 ｍｍ槡 ２

，ｓ＝１，２，…，Ｎ－１， （３１）
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